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Re´sume´
Une approche originale de´nomme´e Divide-and-Evolve
est propose´e pour l’hybridation des Algorithmes
´Evolutionnaires (AEs) avec des me´thodes d’Intel-
ligence Artificielle dans le domaine des Proble`mes de
Planification Temporelle (PPTs). Alors que les algorithmes
me´me´tiques standards utilisent des me´thodes locales de
re´solution pour ame´liorer les solutions e´volutionnaires,
l’approche Divide-and-Evolve divise arbitrairement le
proble`me en plusieurs sous-proble`mes (que l’on espe`re
plus faciles), et peut ainsi re´soudre globalement des
proble`mes hors d’atteinte lorsque directement fournis
en entre´e d’algorithmes spe´cialise´s classiques. Mais le
principal avantage de l’approche Divide-and-Evolve est
qu’elle ouvre imme´diatement une avenue pour l’optimisa-
tion multi-objectifs, meˆme avec une me´thode spe´cialise´e
mono-objectif. La preuve du concept de cette approche sur
le benchmark de transport standard Zeno (mono-objectif)
est donne´e, et un petit benchmark multi-objectifs original
est propose´ dans ce meˆme cadre Zeno pour montrer les
possibilite´s multi-objectifs de la me´thodologie propose´e,
une perce´e dans la planification temporelle.
1 Introduction
La Planification temporelle en Intelligence Artificielle est
une forme de re´solution ge´ne´rale de proble`mes se con-
centrant sur les proble`mes pouvant s’exprimer dans des
mode`les d’e´tats pouvant eˆtre de´finis par un espace d’e´tats
S, un e´tat initial s0 ⊆ S, un ensemble d’e´tats buts SG ⊆ S,
un ensemble d’actionsA(s) applicables dans chaque e´tat s,
et une fonction de transition f(a, s) = s′ avec a ∈ A(s),
et s, s′ ∈ S. Une solution a` cette classe de mode`les est une
se´quence d’actions applicables transformant l’e´tat initial s0
en un e´tat but appartenant a` SG.
Une importante classe de proble`mes est couverte par la
Planification Temporelle qui e´tend la planification clas-
sique par l’ajout de dure´es aux actions en autorisant les
actions concurrentes dans le temps [7]. D’autres me´triques
sont usuellement requises pour les proble`mes de la vie
re´elle pour repre´senter la qualite´ d’un plan, par exemple
un crite`re de couˆt ou de risque. Un technique habituelle
est d’agre´ger les diffe´rents crite`res, mais cela est base´ sur
des aspects de´pendants du proble`me et n’a pas force´ment
beaucoup de sens. Une meilleure solution est de calculer
l’ensemble des solutions optimales non domine´es – aussi
appele´ le front de Pareto.
`A cause de la grande complexite´ combinatoire et des as-
pects multi-objectifs des Proble`mes de Planification Tem-
porelle (PPTs), les Algorithmes ´Evolutionnaires sont de
bons candidats de me´thodes ge´ne´ralistes.
Cependant, il n’y a eu que tre`s peu de tentatives d’ap-
pliquer des Algorithmes ´Evolutionnaires aux proble`mes
de planification, et a` notre connaissance, aucune pour la
Planification Temporelle. Certaines approches utilisent une
repre´sentation spe´cifique [14]. La plupart des approches
inde´pendantes du domaine voient un plan comme un pro-
gramme et utilisent la Programmation Ge´ne´tique et le tra-
ditionnel Domaine des Cubes pour les expe´rimentations
(depuis le “Genetic Planner” [16]). Un e´tat de l’art plus
complet sur la Planification Ge´ne´tique peut eˆtre trouve´
dans [1], ou` les auteurs ont expe´rimente´ une repre´sentation
sous forme de chromosomes de longueur variable. Il est
important de remarquer que tous ces travaux effectuent une
recherche dans les espaces de plans partiels.
Il est aussi bien connu que les Algorithmes ´Evolutionnaires
(AEs) peuvent rarement re´soudre efficacement des
Proble`mes d’Optimisation Combinatoire par leur seules
capacite´s, c’est-a`-dire sans eˆtre hybride´s, d’une fac¸on ou
d’une autre, avec des techniques de re´solution locales ad
hoc. Les plus re´ussies parmi ces hybridations utilisent
les me´thodes de Recherche Ope´rationnelle pour ame´liorer
localement la descendance ne´e des ope´rateurs de varia-
tion de l’AE (croisement et mutation) : ces algorithmes
ont e´te´ appele´s “Algorithmes Me´me´tiques” ou “Recherche
Ge´ne´tique Locale” [13]. Ces me´thodes sont maintenant
au coeur d’un domaine de recherche entier, comme en
te´moignent la se´rie des WOMA (Workshops on Memetic
Algorithms) organise´s chaque anne´e, des e´ditions spe´ciales
de revues et des livres e´dite´s [9].
Cependant, la plupart des approches me´me´tiques sont
base´es sur la recherche d’ame´liorations locales de solu-
tions candidates propose´es par le me´canisme de recherche
e´volutionnaire, en utilisant des me´thodes locales de
re´solution devant aborder le proble`me complet. Dans cer-
tains domaines combinatoires comme la Planification Tem-
porelle, cela s’ave`re tout simplement impossible a` partir
d’un certain niveau de complexite´ des proble`mes.
Cet article propose la me´thode Divide-and-Evolve, in-
spire´e du paradigme Divide-and-Conquer pour de telles
situations : le proble`me est coupe´ arbitrairement en une
se´quence de sous-proble`mes que l’on espe`re plus faciles
a` re´soudre par une me´thode locale spe´cialise´e. La solution
au proble`me original est alors obtenue en concate´nant les
solutions des diffe´rents sous-proble`mes.
La section suivante pre´sente une formulation abstraite
du sche´ma Divide-and-Evolve depuis sa racine historique
(et pe´dagogique), le paradigme TGV. Une repre´sentation
ge´ne´rique des ope´rateurs de variation est alors introduite.
La section 3 pre´sente une instanciation actuelle du sche´ma
Divide-and-Evolve aux PPTs. Le cadre formel des PPTs
est d’abord introduit, puis les aspects spe´cifiques aux PPTs
sont pre´sente´s et discute´s. La Section 4 est de´voue´e aux
expe´rimentations sur le benchmark de transport Zeno pour
les cas mono- et multi-objectifs. La dernie`re section ou-
vre une discussion exhibant les limitations de l’approche
actuelle et donne quelques pistes actuelles et futures de
poursuite de ces travaux.
2 Le paradigme Divide-and-Evolve
2.1 La me´taphore TGV
La strate´gie Divide-and-Evolve est ne´e d’une me´taphore
sur des proble`mes de planification de chemin pour le
train a` grande vitesse franc¸ais (TGV). Le proble`me orig-
inal consiste a` calculer le plus court chemin entre deux
points d’un paysage ge´ographique avec de fortes con-
traintes sur la courbure et la pente de la trajectoire. Un
algorithme e´volutionnaire a e´te´ de´veloppe´ [4], base´ sur le
fait que la seule me´thode de re´solution locale e´tait un algo-
rithme glouton pouvant seulement re´soudre des proble`mes
tre`s simples (i.e. sur de courtes distances). L’algorithme
e´volutionnaire recherche un de´coupage du chemin global
en courts segments conse´cutifs tels qu’un algorithme lo-
cal puisse facilement trouver un chemin joignant leurs
extre´mite´s. Les individus repre´sentent les ensembles de
stations de train interme´diaires entre la station de de´part
et le terminus. La convergence vers une bonne solution est
obtenue avec la de´finition d’ope´rateurs de variation et de
se´lection approprie´s [4]. Ici, l’espace d’e´tats est la surface
sur laquelle le trajectoire du train est de´finie.
Ge´ne´ralisation. Applique´ a` la planification, le chemin
est remplace´ par une se´quence d’actions et les “station-
s” deviennent des e´tats interme´diaires du syste`me. Le
proble`me est ainsi divise´ en sous-proble`mes et “de cour-
tes distances” deviennent “faciles a` re´soudre” par un algo-
rithme local de re´solution L. L’algorithme e´volutionnaire
joue le roˆle d’un oracle de´signant des e´tats par lesquels il
est impe´ratif de passer.
2.2 Repre´sentation
Le proble`me conside´re´ est le proble`me abstrait de la
planification en Intelligence Artificielle comme de´crit en
introduction. La repre´sentation utilise´e par l’algorithme
e´volutionnaire est une liste de longueur variable d’e´tats :
un individu est ainsi de´fini par (si)i∈[1,n], ou` la longueur
n est inconnue et sujette a` e´volution. Les e´tats s0 et
sn+1 ≡ sG repre´sentent l’e´tat initial et le but du proble`me
de de´part, mais ne seront pas encode´s dans les ge´notypes.
En re´fe´rence au paradigme TGV originel, chacun des e´tats
si d’un individu sera appele´ une station.
Besoins. Le proble`me TGV originel est purement
topologique, sans dimension temporelle, et se re´duit a`
un proble`me de planification a` une seule action : le
de´placement entre deux points. La ge´ne´ralisation a` un do-
maine de planification donne´ ne´cessite d’eˆtre capable de :
1. de´finir une distance entre deux e´tats diffe´rents du
syste`me, telle que d(s, t) soit autant que possible lie´e
a` la difficulte´ pour l’algorithme local L de trouver un
plan solution conduisant de l’e´tat initial s a` l’e´tat final
t ;
2. ge´ne´rer une se´quence chronologique de “stations”
virtuelles, i.e. des e´tats interme´diaires du syste`me,
proches les uns des autres, si e´tant proche de si+1 ;
3. re´soudre les proble`mes “faciles” qui en re´sultent par
l’algorithme local L ;
4. “combiner” les sous-plans en un seul plan re´solvant le
proble`me de de´part.
2.3 Ope´rateurs de variation
Cette section de´crit plusieurs ope´rateurs de variation pou-
vant eˆtre de´finis pour l’approche ge´ne´rique Divide-and-
Evolve inde´pendamment du domaine d’application (par ex.
les PPTs, ou le proble`me TGV originel).
Croisement. Les ope´rateurs de croisement s’attachent a`
e´changer des stations entre deux individus. `A cause de la
nature se´quentielle de la fitness, il semble une bonne ide´e
d’essayer de pre´server les se´quences d’action, re´sultant
en des adaptations imme´diates de la repre´sentation en
longueur variable des ope´rateurs de croisement classiques
1- et 2-point.
Supposons que l’on veuille recombiner des individus
(si)1≤ n et (ti)1≤ m. Le croisement 1-point consiste a`
choisir une station de chaque individu, par exemple sa et
tb, et d’e´changer la deuxie`me partie de leur liste de sta-
tions, obtenant deux descendants (s1, . . . , sa, tm+1, . . . tb)
et (t1, . . . , tb, sn+1, . . . , sn) (le croisement 2-point est
facilement imple´mente´, de fac¸on similaire). Remarquons
que dans les deux cas, la longueur de chaque descendant
sera probablement diffe´rente de celle de ses parents.
Le choix des points de croisement sa et tb peut eˆtre soit
uniforme (comme fait dans les travaux pre´sente´s ici), ou
base´ sur la distance, si une distance est disponible : choisir
la premie`re station sa au hasard, puis choisir tb par exem-
ple par un tournoi base´ sur la distance avec sa (travail en
cours).
Mutation. Plusieurs ope´rateurs de mutation peuvent eˆtre
de´finis. Supposons que l’individu (si)1≤ n doive subir une
mutation :
– Au niveau de l’individu, la mutation Add inse`re simple-
ment une nouvelle station snew apre`s une station donne´e
sa, re´sultant en une liste de longueur n+1 : (s1, . . . , sa,
snew, sa+1, . . . , sn). Sa contrepartie, la mutation Del,
enle`ve une station sa de la liste.
Plusieurs ame´liorations sur le choix purement uniforme
de sa peuvent eˆtre ajoute´es et font aussi partie d’un tra-
vail en cours : dans le cas ou` l’algorithme local e´choue a`
faire joindre toutes les paires de stations successives, la
dernie`re station qui a e´te´ atteinte avec succe`s par l’al-
gorithme local peut eˆtre pre´fe´re´e pour eˆtre la station
sa (pour les deux mutations Add et Del). Si tous les
proble`mes partiels sont re´solus, le plus difficile (par ex.
en nombre de backtracks) peut eˆtre choisi.
– Au niveau de la station, la de´finition de chaque sta-
tion peut eˆtre modifie´e – mais ceci est de´pendant
du proble`me. Cependant, en supposant qu’il existe un
ope´rateur de mutation de station µS , il est facile de
de´finir la mutation de l’individu MµS qui va simplement
appeler µS sur chaque station si avec une probabilite´
de´finie par l’utilisateur pµS . Des exemples d’ope´rateurs
µS seront donne´s en section 3, tandis qu’une simple mu-
tation gaussienne des coordonne´es (x, y) d’une station
ont e´te´ utilise´es pour le proble`me TGV originel [4].
3 Application a` la planification tem-
porelle
3.1 Les proble`mes de planification tem-
porelle
Les planificateurs inde´pendants du domaine utilisent en
ge´ne´ral le langage de description PDDL [12], he´rite´ du
mode`le STRIPS [5], pour repre´senter un proble`me de
planification. Ce langage est utilise´ en particulier pour
la compe´tition IPC1 qui a lieu tous les deux ans depuis
1998. Ce langage a e´te´ e´tendu dans sa version 2.1 pour
repre´senter des proble`mes de planification temporelle.
Pour des raisons de simplicite´, le mode`le temporel que
nous utilisons ne se conforme pas strictement a` PDDL2.1
[17].
Un Ope´rateur PDDL temporel est un tuple o =
〈pre(o), add(o), del(o), dur(o)〉 ou` pre(o), add(o) et
del(o) sont des atomes de base qui de´notent respective-
ment les pre´conditions, ajouts et retraits de o, et dur(o)
est un nombre rationnel qui repre´sente la dure´e de o. Les
ope´rateurs dans une description PDDL peuvent eˆtre de´crits
avec des variables utilise´es dans les pre´dicats, comme
(at?plane?city).
1http ://ipc.icaps-conference.org/
Un proble`me de planification temporelle (PPT) est un tu-
ple P = 〈A, I,O,G〉, ou` A est un ensemble d’atomes
repre´sentant tous les faits possibles d’une situation du
monde, I et G deux ensembles d’atomes qui repre´sentent
respectivement l’e´tat initial et le but du proble`me, et O un
ensemble d’ope´rateurs PDDL instancie´s.
De fac¸on classique en planification dans les espaces de
plans partiels (planification POCL) [18], deux actions fic-
tives sont aussi conside´re´es : Start et End, chacune avec
une dure´e nulle, la premie`re sans pre´condition et pro-
duisant les atomes de l’e´tat initial et la seconde sans effets
et ayant les buts du proble`me en pre´condition.
Deux actions interfe`rent quand l’une retire une
pre´condition ou un ajout de l’autre. Le mode`le tem-
porel simplifie´ que nous utilisons [15] interdit a` deux
actions interfe´rentes d’un plan valide de se chevaucher
dans le temps. En d’autres termes, les pre´conditions
d’une action doivent rester valides durant toute la dure´e
d’exe´cution d’une action, et ses effets sont valides a` la
fin de son exe´cution mais ne peuvent eˆtre retire´s par une
action concurrente.
Un ordonnancement P est un ensemble fini d’occurrences
d’actions 〈ai, ti〉, i = 1, . . . , n, ou` ai est une action et ti
est un rationnel positif indiquant la date de de´but de ai
(sa date de fin est ti + dur(ai)). P doit inclure les ac-
tions Start et End, la premie`re a` l’indice de temps 0.
Une meˆme action (excepte´ ces deux dernie`res) peut eˆtre
exe´cute´e plusieurs fois dans P si ai = aj pour i 6= j.
Deux occurrences d’action ai et aj se chevauchent dans
P si l’une de´marre avant que l’autre finisse, c’est-a`-dire si
[ti, ti + dur(ai)] ∩ [tj , tj + dur(aj)] contient plus d’une
unite´ de temps.
Un ordonnancement P est un plan valide ssi les actions
interfe´rentes ne se chevauchent pas, et pour chaque oc-
currence d’action 〈ai, ti〉 dans P ses pre´conditions p ∈
pre(ai) sont vraies au temps ti. Cette condition est de´finie
inductivement ainsi : p est vrai au temps t = 0 ssi p ∈ I , et
p est vrai au temps t > 0 si soit p est vrai au temps t − 1
et aucune action a dans P se terminant en t ne retire p, ou
une action a′ dans P se terminant en t ajoute p. La dure´e
totale d’exe´cution (ou makespan) d’un plan P est l’indice
de temps de l’action End.
3.2 CPT : un planificateur temporel optimal
Un planificateur temporel optimal calcule un plan valide de
makespan minimal. Meˆme si l’utilisation d’un planificateur
optimal n’est pas ne´cessaire (voir la discussion en section
5), nous avons choisi d’utiliser CPT [17], un planificateur
temporel optimal librement accessible, pour sa dimension
temporelle et pour son approche base´e sur les contraintes
qui procure des structures de donne´es tre`s utiles pour rac-
corder des solutions partielles (voir la section 2.2). En ef-
fet, comme en planification temporelle les actions peuvent
se chevaucher dans le temps, une simple concate´nation
des sous-plans, bien que produisant une solution valide, va
e´videmment donner un makespan tre`s e´loigne´ de l’optimal,
TAB. 1 – De´composition en stations de l’instance Zeno14 (la disposition des objets de´place´s apparaıˆt en gras.)
Objets Init Station 1 Station 2 Station 3 Station 4 But
(station 0) (station 5)
plane 1 city 5 city 6 city 6 city 6 city 6 city 6
plane 2 city 2 city 2 city 3 city 3 city 3 city 3
plane 3 city 4 city 4 city 4 city 9 city 9 city 9
plane 4 city 8 city 8 city 8 city 8 city 5 city 5
plane 5 city 9 city 9 city 9 city 9 city 9 city 8
person 1 city 9 city 9 city 9 city 9 city 9 city 9
person 2 city 1 city 1 city 1 city 1 city 1 city 8
person 3 city 0 city 0 city 2 city 2 city 2 city 2
person 4 city 9 city 9 city 9 city 7 city 7 city 7
person 5 city 6 city 6 city 6 city 6 city 6 city 1
person 6 city 0 city 6 city 6 city 6 city 6 city 6
person 7 city 7 city 7 city 7 city 7 city 5 city 5
person 8 city 6 city 6 city 6 city 6 city 6 city 1
person 9 city 4 city 4 city 4 city 4 city 5 city 5
person 0 city 7 city 7 city 7 city 9 city 9 city 9
Makespan 350 350 280 549 522
Backtracks 1 0 0 195 32
Temps de recherche 0,89 0,13 0,52 4,34 1,64
Temps CPU total 49,10 49,65 49,78 54,00 51,83
Compression Recherche globale
Makespan 772 476
Backtracks 0 606405
Temps de recherche 0,01 4155,41
Temps CPU total 0,02 (total : 254,38) 4205,40
meˆme si les sous-plans sont optimaux. Cependant, graˆce
aux liens causaux et aux contraintes d’ordre maintenus par
CPT, un plan global ame´liore´ peut eˆtre obtenu en de´calant
les sous-plans ou certaines actions les constituant au plus
toˆt dans le plan.
3.3 Pourquoi utiliser Divide-and-Evolve pour
la planification temporelle
Les raisons de l’e´chec des me´thodes standard pour les
PPTs vient de la complexite´ exponentielle du nombre de
combinaisons d’actions possibles quand le nombre d’objets
implique´s dans le proble`me augmente. Il est connu depuis
longtemps que la prise en compte des interactions entre
sous-buts peut diminuer la complexite´ de la recherche d’un
plan, en particulier quand ces sous-buts sont inde´pendants
[11]. De plus, calculer un ordre ide´al sur ces sous-buts est
aussi difficile que de trouver un plan (PSPACE-difficile),
comme de´montre´ dans [10]. L’ide´e de base pour l’util-
isation de l’approche Divide-and-Evolve est que chaque
sous-plan local (“joignant” les stations si et si+1) devrait
eˆtre plus facile a` trouver que le plan global (joignant la
station de de´part s0 et le terminus sn+1). Nous allons
maintenant montrer cette intuition sur le benchmark Zeno,
qui permet de mode´liser des proble`mes de transport (voir
http ://ipc.icaps-conference.org/).
La Table 1 illustre la de´composition d’un proble`me rela-
tivement difficile du domaine Zeno (zeno14 venant des
benchmarks d’IPC-3 ), un proble`me de transports avec 5
avions (plane1 a` plane5) et 10 personnes (person0 a`
person9) voyageant entre 10 villes (city0 a` city9).
En analysant la solution optimale trouve´e par CPT-3 il a e´te´
facile de diviser le “chemin” optimal de cette solution dans
l’espace des e´tats en quatre stations interme´diaires entre
l’e´tat initial et le but. On peut constater que tre`s peu mou-
vements (avions ou personnes) ne se passent entre deux
stations conse´cutives (en gras dans la Table 1). Les sous-
plans sont trouve´s facilement par CPT, avec un maximum
de 195 backtracks et 4,34 secondes de temps de recherche.
On peut remarquer que CPT passe la majorite´ de son temps
en pre´-processing : cette ope´ration est re´pe´te´e a` chaque
exe´cution de CPT, et pourrait eˆtre factorise´e a` peu de frais.
L’e´tape finale du proce´de´ est la compression des cinq sous-
plans (voir la section 2.2) : elle est effectue´e en 0,02 sec-
ondes sans aucun backtrack, donnant un makespan global
de 772, largement infe´rieur a` la somme des makespan de
chaque sous-plan (2051).
En re´sume´, le plan recompose´, avec un makespan de 772,
requiert un temps de calcul total de 254,38 secondes (com-
prenant seulement 7,5s de recherche pure ) et 228 back-
tracks, alors que le plan optimal de makespan 476 est
trouve´ par CPT en 4205 secondes et 606405 backtracks.
Ce phe´nome`ne sera discute´ en section 5.
3.4 Description de l’espace d’e´tats
´Etats non temporels. Un espace d’e´tats naturel pour
les PPTs, comme de´crits au de´but de cette section, serait
l’espace actuel de tous les e´tats indexe´s par le temps du
syste`me. ´Evidemment, la taille d’un tel espace est bien trop
grande, nous l’avons donc simplifie´ en se restreignant aux
e´tats non temporels. Cependant, meˆme avec cette simplifi-
cation, tous les e´tats “non temporels” ne peuvent eˆtre con-
side´re´s dans la description des “stations”.
Limiter les e´tats possibles. Premie`rement, l’espace des
e´tats grandit de fac¸on exponentielle avec la taille des
proble`mes. Deuxie`mement, tous les e´tats ne sont pas con-
sistants avec le domaine de planification. Ainsi, un objet
ne peut se trouver en deux endroits diffe´rents au meˆme in-
stant dans un proble`me de transport – et infe´rer un tel in-
variant d’e´tat, bien que faisable, n’est pas trivial [6]. De
plus, le proble`me de l’existence d’un plan pour une de-
scription STRIPS propositionnelle a e´te´ de´montre´ comme
e´tant PSPACE-complet [2].
Un contournement possible de cette difficulte´ serait d’u-
tiliser un algorithme local pour (rapidement) ve´rifier la
consistance d’une situation donne´e, et pe´naliser les sta-
tions inatteignables. Cependant, cela constituerait claire-
ment une perte de ressources de calcul.
D’un autre coˆte´, l’introduction de connaissances sur le
domaine dans les algorithmes e´volutionnaires est depuis
longtemps connu comme la route royale vers le succe`s en
Calcul ´Evolutionnaire [8]. Ainsi, il semble plus prometteur
d’ajouter les invariants d’e´tats a` la description de l’espace
de recherche pour supprimer autant d’e´tats inconsistants
que possible. Un avantage est qu’il n’est pas ne´cessaire de
supprimer tous les e´tats inconsistants puisque, dans tous les
cas, l’algorithme local est la` pour aider l’AE a` les e´liminer
– les stations inconsistantes auront une mauvaise fitness,
et ne survivront pas aux e´tapes de se´lection suivantes. En
particulier, seuls les invariants d’e´tat impliquant un seul
pre´dicat sont actuellement conside´re´s.
3.5 Repre´sentation des stations
Il a ainsi e´te´ de´cide´ de de´crire les stations en utilisant
seulement les pre´dicats pre´sents dans les buts du proble`me
global, et de maintenir des invariants d’e´tat base´s sur la
se´mantique du proble`me.
Un bon exemple est donne´ dans la table 1 : le but de
cette instance est de de´placer des personnes et des avions
dans les villes de la dernie`re colonne. Aucun autre pre´dicat
que les (at objectN cityM) correspondants n’est
pre´sent dans le but. `A l’aide d’un fichier fourni par l’util-
isateur, l’algorithme sait que seuls les pre´dicats at seront
utilise´s pour la repre´sentation des stations, le premier argu-
ment de at ne pouvant apparaıˆtre qu’une seule fois (at est
dit exclusif par rapport a` son premier argument). L’espace
d’e´tats qui sera explore´ par l’algorithme se re´duit ainsi a` un
vecteur de 15 atomes de´notant qu’un objet se trouve dans
une ville donne´e (une colonne de la table 1). En addition,
l’imple´mentation actuelle d’une station inclut la possibilite´
de supprimer un pre´dicat de la liste : l’objet correspondant
ne sera alors pas de´place´ par le sous-plan.
Distance. La distance entre deux stations doit refle´ter la
difficulte´, pour l’algorithme local, de trouver un plan qui
les fasse se rejoindre. Pour l’instant, une distance pure-
ment syntaxique et inde´pendante du domaine est utilise´e :
le nombre de pre´dicats diffe´rents non encore atteints. La
difficulte´ peut alors eˆtre estime´e par le nombre de back-
tracks ne´cessaires a` l’algorithme local. Il est raisonnable
de supposer qu’ainsi, la plupart des proble`mes ou` peu de
pre´dicats doivent eˆtre modifie´s entre l’e´tat initial et le but
seront faciles pour l’algorithme local – bien que cela ne soit
certainement pas vrai en ge´ne´ral.
3.6 Ope´rateurs de variation spe´cifiques
Initialisation. D’abord, le nombre de stations est choisi
de fac¸on uniforme dans un intervalle fourni par l’utilisa-
teur. Ce dernier donne aussi une distance maximale dmax
entre les stations. Une matrice est alors construite, similaire
a` la table 1 : chaque ligne correspond a` un des pre´dicats but,
chaque colonne e´tant une station. Seules les premie`res et
dernie`res colonnes (correspondant a` l’e´tat initial et au but)
sont initialise´es. Un certain nombre de “de´placements” est
alors effectue´ au hasard dans la matrice, au plus dmax par
colonne, et au moins un par ligne. Des de´placements addi-
tionnels sont alors ajoute´s au moyen d’un autre parame`tre
fourni par l’utilisateur, sans de´passer la limite dmax par
colonne. La matrice est alors totalement remplie, en partant
des deux extre´mite´s (init et but), contrainte dans chaque
colonne par les invariants d’e´tat. Un passage final sur tous
les pre´dicats de chaque station en supprime un certain nom-
bre avec une probabilite´ donne´e.
Mutation des stations. Graˆce a` la repre´sentation sim-
plifie´e des e´tats (un vecteur de fluents avec des invari-
ants d’e´tats), il est imme´diat de modifier une station
ale´atoirement : avec une probabilite´ donne´e, une nou-
velle valeur pour les arguments non exclusifs est choisie
parmi les valeurs possibles respectant toute les contraintes
(y compris les contraintes de distance entre les stations
pre´ce´dente et suivante). De plus, chaque pre´dicat peut eˆtre
enleve´ d’une station avec une probabilite´ donne´e, comme
dans la phase d’initialisation.
4 Premie`res expe´rimentations
4.1 Optimisation mono-objectif
Notre terrain favori pour la validation de l’approche
Divide-and-Evolve est celui des proble`mes de transport, et
a de´bute´ par le domaine Zeno de´crit dans la section 3.3.
Comme on peut le voir dans la table 1, la description des
stations dans le domaine Zeno implique un seul pre´dicat,
at, avec deux arguments. Il est exclusif par rapport a` son
premier argument. Trois instances ont e´te´ teste´es, nomme´es
zeno10, zeno12 et zeno14, par ordre croissant de dif-
ficulte´.
Re´glages algorithmiques. L’algorithme AE de la
premie`re imple´mentation du paradigme Divide-and-
Evolve utilise les re´glages algorithmiques standards au
niveau de la population : un moteur d’e´volution de type
(10, 70)−ES (10 parents donnent naissance a` 70 enfants,
et les 10 meilleurs de ces enfants deviennent les parents
suivants), les enfants sont cre´e´s en utilisant 25% de croise-
ments 1-point (voir la section 2.3) et 75% de mutations
(au niveau de l’individu), parmi lesquels 25% sont les
mutations ge´ne´riques Add (resp. Del) (voir section 2.3).
Les 50% restants des mutations font appel a` la mutation
de stations de´pendante du proble`me. Pour une mutation de
station, un pre´dicat est modifie´ ale´atoirement dans 75%
des cas et un pre´dicat est supprime´ (resp. restaure´) dans
chacun des 12.5% de cas restants (voir la section 3.6).
L’initialisation est effectue´e en utilisant une taille initiale
dans [2, 10], la distance maximale est 3 et la probabilite´
de retirer un pre´dicat est de 0,1. Il est a` noter que pour ces
premie`res expe´rimentations visant a` apporter la preuve du
concept, il n’y a pas eu de phase extensive de re´glage des
parame`tres. Les valeurs ci-dessus ont e´te´ de´cide´es apre`s
un nombre tre`s limite´ d’expe´rimentations initiales.
La fitness. L’objectif principal est ici le makespan to-
tal du plan – en supposant qu’un plan global puisse eˆtre
trouve´, c’est-a`-dire que tous les proble`mes (si, si+1) puis-
sent bien eˆtre re´solus par l’algorithme local. Dans le cas
ou` un proble`me local ne peut pas eˆtre re´solu, l’individu est
de´clare´ infaisable et est pe´nalise´ de fac¸on a` ce que
tous les individus infaisables soient pires que n’importe
quel individu faisable. De plus, cette pe´nalite´ est propor-
tionnelle au nombre de stations restant a` re´soudre apre`s
l’e´chec, afin cre´er un “gradient” emmenant l’algorithme
vers des solutions faisables.
Pour les individus faisables, une moyenne entre le
makespan total et la somme des makespan des plans des
proble`mes partiels est utilise´e : quand seul le makespan
total est utilise´, certains individus voient leur nombre de
station augmenter de´meusure´ment (par l’addition par ex-
emple de suites d’allers-retours d’un objet entre 2 villes),
sans conse´quence sur le makespan total graˆce a` la com-
pression finale effectue´e par CPT, mais ralentissant malgre´
tout l’exe´cution dans son ensemble a` cause de la re´pe´tition
d’appels inutiles a` CPT. Ce phe´nome`ne, classique dans les
repre´sentations de longueur variable, doit donc eˆtre e´vite´
pour des raisons d’efficacite´.
Re´sultats pre´liminaires. Les instances simples
zeno10 (resp. zeno12) peuvent eˆtre facilement
re´solues par CPT-2 seul, en moins de 2s (resp. 125s), en
trouvant le plan optimal de makespan 453 (resp. 549) avec
154 (resp. 27560) backtracks.
Pour zeno10, toutes les exe´cutions de Divide-and-Evolve
trouvent la solution optimale dans les toutes premie`res
ge´ne´rations (i.e. la proce´dure d’initialisation produit tou-
jours un individu faisable que CPT peut compresser au
makespan optimal). Pour zeno12, toutes les exe´cutions
trouvent une solution suboptimale avec un makespan com-
pris entre 789 et 1222. On peut noter que la solution finale
a e´te´ trouve´e apre`s 3 a` 5 ge´ne´rations, l’algorithme restant
fixe´ sur cette solution par la suite. Le temps CPU requis
pour 10 ge´ne´rations tourne autour de 5 heures.
Un cas plus inte´ressant est celui de zeno14. Tout d’abord,
cela vaut la peine de mentionner que l’AE Divide-and-
Evolve actuel utilise l’algorithme local CPT version 2,
et que cette version est incapable de trouver une solu-
tion a` zeno14 : le re´sultat donne´ dans la table 1 a e´te´
obtenu en utilisant une nouvelle version de CPT encore
expe´rimentale et pas utilisable directement depuis l’AE.
Mais alors que CPT-2 n’a pu re´soudre le proble`me global,
il a cependant pu eˆtre utilise´ pour re´soudre les petites in-
stances de zeno14 ge´ne´re´es par l’approche Divide-and-
Evolve – prenant cependant un temps CPU prohibitif. Fixer
une limite sur le nombre de backtracks autorise´s pour CPT
a e´te´ aussi obligatoire pour forcer CPT a` ne pas explorer les
cas trop complexes qui auraient re´sulte´ en des appels bien
trop longs.
Cependant, un individu faisable a e´te´ trouve´ pour chacun
des deux seules exe´cutions que nous avons pu faire – le
calcul d’une ge´ne´ration (70 e´valuations) prenant plus de 10
heures. Pour la premie`re, un individu faisable a e´te´ trouve´
dans la population initiale, de makespan 1958, la meilleure
solution ayant un makespan de 773. Dans l’autre exe´cution,
la premie`re solution faisable a e´te´ trouve´e a` la troisie`me
ge´ne´ration – mais l’algorithme n’a jamais pu ame´liorer cet
individu (de makespan 1356).
Bien que de´cevants par rapport aux performances glob-
ales de l’algorithme, ces re´sultats te´moignent cependant du
fait que l’approche Divide-and-Evolve peut effectivement
re´soudre un proble`me inabordable pour CPT seul (compte
tenu du fait que la version de CPT utilise´e pour toutes
les expe´rimentations est de loin moins efficace que celle
utilise´e pour re´soudre zeno14 dans la section 3.3, et se
trouve incapable de re´soudre zeno14).
4.2 Un proble`me multi-objectifs
Description du proble`me. Afin de tester la faisabilite´
d’une approche multi-objectifs base´e sur le paradigme
Divide-and-Evolve, nous avons e´tendu le domaine zeno
avec un crite`re supple´mentaire, qui peut eˆtre interpre´te´
comme un couˆt, ou un risque : dans le premier cas, cet ob-
jectif additionnel est une mesure additive, dans le second
cas la fonction d’agre´gation est l’ope´rateur max.
L’instance du proble`me est montre´e dans la Figure 1 :
les chemins possibles entre les villes sont repre´sente´s par
des arcs, il n’existe qu’une seule me´thode de transport
(l’avion), et chaque arc est e´tiquete´ par la dure´e du trans-
port correspondant. Les risques (ou couˆts) sont attache´s
aux villes (i.e., concernent tous les moyens de transport qui
de´collent ou atterrissent dans ces villes). Dans l’e´tat initial,
les trois personnes et les deux avions sont en City 0, le
but e´tant de les transporter en City 4.
Comme il peut eˆtre facilement calcule´ (attention, petite
astuce :-), il y a trois solution pareto-optimales remar-
quables, correspondant a` la traverse´e d’une seule des trois
cite´s me´dianes. Traverser City 1 est rapide, mais risque´
(couˆteux), alors que passer par City 3 est lent et suˆr (peu
couˆteux).
Quand toutes les personnes traversent respectivement
City 1, City 2 et City 3, les valeurs correspon-
dantes des makespan et des couˆts dans le cas additif sont
(8, 800), (16, 80) et (24, 8), alors qu’elles sont,
dans le cas du max, (8, 100), (16, 10) et (24, 1).
Complexite´ du proble`me. Il est facile de calculer le
nombre de stations virtuelles possibles : chacune des 3 per-
sonnes peut eˆtre dans une des 5 villes, ou dans un endroit
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a) L’instance : les dure´es sont attache´es aux arcs, les
couˆts/risques sont attache´s aux villes (cercles).
b) La population a` diffe´rentes ge´ne´rations pour une exe´cution
re´ussie sur l’instance avec couˆt (additif) du mini-proble`me
Zeno de la Figure 1-a.
FIG. 1 – Le benchmark Zeno multi-objectifs.
inde´fini (absence du pre´dicat correspondant). Ainsi, il y a
36 = 729 combinaisons possibles, et 729n listes possibles
de longueur n. Donc meˆme si n est limite´ a` 6, la taille de
l’espace de recherche est approximativement 1017 . . .
L’algorithme. L’AE est base´ sur l’algorithme
e´volutionnaire standard NSGA-II multi-objectif [3] :
tournoi de se´lection standard de taille 2 et remplacement
de´terministe parmi les parents+descendance, les deux
base´s sur le rang de Pareto et la distance de surpeuple-
ment ; une population de taille 100 e´volue durant 30
ge´ne´rations. Tous les autres parame`tres sont identiques au
cas mono-objectif.
Fitnesses. Le proble`me comporte deux objectifs : l’un
est le makespan total (comme dans le cas mono-objectif),
l’autre est le risque (agre´ge´ par l’ope´rateurmax) ou le couˆt
(un objectif additif). Comme le risque global ne peut pren-
dre que 3 valeurs, il n’y a aucun moyen d’obtenir une in-
formation graduelle utile quand il est utilise´ comme fitness
dans le cas du max. Cependant, meˆme dans le cas additif,
le meˆme argument que pour le makespan s’applique (sec-
tion 4.1), et ainsi, dans tous les cas, le second objectif est la
somme du risque/couˆt global et la moyenne (pas la somme)
des valeurs pour les proble`mes partiels – en excluant de
cette moyenne les proble`mes partiels qui ont un makespan
nul (quand le but est inclus dans l’e´tat initial).
Re´sultats. Dans le cas du couˆt (additif), l’optimum de
Pareto le plus difficile (traverser seulement la ville 3) a
e´te´ trouve´ 4 fois sur 11 exe´cutions. Cependant, les deux
autres optima de Pareto remarquables, ainsi que plusieurs
autres points du front de Pareto, ont aussi e´te´ trouve´s a`
chaque exe´cution. La Figure 1-b montre diffe´rents aperc¸us
de la population a` diffe´rentes e´tapes de l’e´volution pour
une exe´cution re´ussie typique : au de´part (’+’), tous les in-
dividus ont un couˆt e´leve´ (supe´rieur a` 800) ; a` la ge´ne´ration
3 (’×’), certains individus de la population ont un couˆt
infe´rieur a` 600 ; a` la ge´ne´ration 10 (les carre´s), beaucoup
de points ont un couˆt infe´rieur a` 100. Mais la solution op-
timale (24,8) est trouve´e seulement a` la ge´ne´ration 28 (les
cercles).
Le proble`me dans le contexte du risque (le cas du max)
s’est montre´, comme pre´vu, le´ge`rement plus difficile. Les
trois optima de Pareto (il n’y a pas d’autre point sur le vrai
front de Pareto dans le cas max) ont e´te´ trouve´s dans deux
exe´cutions sur 11. Cependant, toutes les exe´cutions ont
trouve´ les deux autre optima de Pareto, ainsi que la solution
le´ge`rement suboptimale consistant a` traverser seulement
city 3mais sans utiliser la petite astuce mentionne´e plus
haut, re´sultant en une solution (36,1).
Dans les deux cas, ces re´sultats valident clairement l’ap-
proche Divide-and-Evolve pour les PPTs multi-objectifs
– CPT n’a aucune connaissance du risque/couˆt dans sa
proce´dure d’optimisation - il agre`ge seulement les valeurs a
posteriori, apre`s avoir calcule´ son plan optimal base´ seule-
ment sur le makespan, d’ou` la difficulte´ qu’il a a` trouver le
point du front de Pareto ne passant que par city3, puisque
ce point correspond aux trajets les plus lents.
5 Discussion et travaux futurs
Un souci principal est l’existence d’une de´composition
pour tous les plans de makespan optimal. Malheureuse-
ment, a` cause de la restriction sur la repre´sentation la lim-
itant aux pre´dicats du but, certains e´tats deviennent im-
possibles a` de´crire. Si un de ces e´tats est obligatoire pour
l’obtention d’un plan optimal, l’algorithme e´volutionnaire
sera incapable de le trouver. Dans le benchmark zeno14
de´taille´ en section 3.3 par exemple, on peut voir dans la
solution optimale que le pre´dicat in devrait eˆtre pris en
compte en effectuant la division de la solution optimale,
afin d’eˆtre capable de lier une personne donne´e avec un
avion spe´cifique. La difficulte´ principale, cependant, est
d’ajouter l’invariant d’e´tat entre at et in (une personne
est soit at un endroit, soit in un avion). Nous envis-
ageons pour la suite de ce travail de prendre en compte
les invariants d’e´tat impliquant des paires des pre´dicats,
afin de traiter de tels cas. Dans le meˆme esprit, nous allons
aussi tenter de voir si de tels invariants ne peuvent pas aˆtre
de´duits automatiquement des structures de donne´es main-
tenues par CPT.
Il est clair d’apre`s les re´sultats quelque peu de´cevants
pre´sente´s dans la section 4.1 que les capacite´s de recherche
de l’algorithme propose´ devraient eˆtre ame´liore´es ; et il y a
beaucoup de possibilite´s d’ame´liorations. D’abord, le plus
imme´diat, les ope´rateurs de variation pourraient utiliser
des connaissances de´pendantes du domaine, comme pro-
pose´ dans la section 2.3 – meˆme si cela s’e´loigne de la
“pure” recherche e´volutionnaire aveugle. ´Egalement, tous
les parame`tres de l’algorithme devraient eˆtre plus finement
re´gle´s.
Bien suˆr, le sche´ma Divide-and-Evolve doit eˆtre
expe´rimente´ sur d’autres exemples. La compe´tition
internationale de planification fournit beaucoup d’in-
stances dans de nombreux domaines qui sont autant
de bons candidats. Des re´sultats pre´liminaires dans le
domaine Driver montrent des re´sultats tre`s similaires
a` ceux du domaine Zeno. Mais bien d’autres domaines,
comme Depots, impliquent (au moins) deux pre´dicats
dans la description des buts (par ex., in et on dans
Depots). Il est ainsi ne´cessaire d’augmenter la porte´e des
expressions reconnues pour la description des individus.
D’autres ame´liorations viendront du passage a` la nouvelle
version de CPT, re´crite entie`rement en C. Il sera possi-
ble d’appeler directement CPT depuis l’AE, et ainsi de
ne proce´der qu’une seule fois a` la lecture du domaine,
a` l’instanciation des ope´rateurs, au pre´-processing, a` la
cre´ation des structures de donne´es de la repre´sentation
CSP : actuellement, CPT est relance´ entie`rement a` chaque
calcul d’une solution partielle, et un rapide regard a` la ta-
ble 1 montre que sur le proble`me zeno14, par exemple,
le temps d’exe´cution par individu baissera de 250 a` 55
secondes environ. Bien que cela n’ame´liorera pas per se
la qualite´ des re´sultats, cela permettra de s’attaquer a` des
proble`mes encore plus complexes que zeno14. Dans le
meˆme ordre d’ide´es, d’autres planificateurs, en particulier
suboptimaux, peuvent aussi eˆtre employe´s a` la place de
CPT, car il est possible que l’approche Divide-and-Evolve
trouve des re´sultats optimaux en utilisant des planifica-
teurs suboptimaux (comme cela est fait dans le cas multi-
objectifs, voir la section 4.2).
Une dernie`re mais importante remarque a` propos des
re´sultats est que, au moins dans le cas mono-objectif, la
meilleure solution trouve´e par l’algorithme l’a toujours
e´te´ dans les toutes premie`res ge´ne´rations des diffe´rentes
exe´cutions : il est possible que le simple de´coupage d’un
proble`me en sous-proble`mes plus simples durant la phase
d’initialisation soit la raison principale de ces re´sultats. Des
investigations pousse´es montreront si oui ou non un Algo-
rithme ´Evolutionnaire est utile dans ce contexte !
Malgre´ tout, nous pensons que l’utilisation du Cal-
cul ´Evolutionnaire est ne´cessaire afin de re´soudre des
proble`mes d’optimisation multi-objectifs, comme en
te´moignent les re´sultats de la section 4.2, qui sont, a` notre
connaissance, les tous premiers re´sultats d’optimisation de
Pareto pour les PPTs.
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